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Resumen

La localizacion es un problema en las redes de sensores inalambricas, que consiste en
determinar la posicion de un nodo de interés dentro de un area geografica defimda, a partir
de ciertos nodos conocidos (nodos de referencias). Este problema se ha convertido a través
del tiempo en una necesidad para el hombre, ya que la informacion de localizacién es
fundamental por un numero de razones como: rastrear objetos moviles en un ambiente
determinado, monitorear la evolucion espacial de un fenémeno, determinar la calidad de
cobertura de una red de sensores inalambricos, asi mismo, por un nimero de aplicaciones

como: aprovechamiento de energia, salud, rastreo, etc.

En este trabajo se evalia el desempeiio de algoritmos de localizacién basados en la fuerza
de la sefial recibida RSS (Received Signal Strenght), donde este parametro determina la
distancia entre un punto de referencia y el nodo de interés a localizar. El problema de
unilizar este modelo de estimacion de distancia es que es mAas impreciso pero es menos
costoso comparado con los otros métodos existentes.

Los algontmos de localizacion presentados en este trabajo son evaluados bajo dos
escenarios, considerando un primer escenario en un area grande, donde los puntos de
referencia son distribuidos aleatoriamente, y un segundo escenario en un area pequefia,
donde los puntos de referencia son fijos. El evaluar los algoritmos de localizacion permitira
seleccionar aquel algoritmo mas preciso y con baja complejidad computacional.



Abstract

The locanon 1z a prohlem In wireless sensor networks, which consists in finding the
positon of a node of mterest. within a ;ven geographical arca. from certain known nodes
(nodes of references). This problem has become over ume a necessity for man. since
locanon mformation 15 essential for a number of reasons such as: tracking moving objects
In a @ven environment, monitor the spatal evolution of a phenomenon. identify the quality
of coverage of a wireless sensor perwork, hikewise for a number of applicanons such as:

In this paper we evaluate the performance of localizanon algonthms, based on the recaived
agnal srength (RSS). where this parameter determimes the distance between a reference
pomnt and the node of mierest o kocate. The problem with using this model of distance
emanon. 15 that T's vague. but it 1s less expensive compared to other existing methods.

Locahization algonthms presented here are evaluated under two scenanos. considering a
first tage mn a larce area where benchmarks are randomly distnbuted. and a second stage in
a small area. where the reference pomts are fixed. We evaluate our localizanon algonthms
that allow vou 10 select more accurate algonthm with low computational complexany.
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Capitulo 1
Introduccion

1.1 Antecedentes

Después de intensas investigaciones, las redes de sensores inalambricos estan en medio de
la transicién hacia el despliegue industrial en los diversos ambitos de aplicacion, tales como
el automovil, monitoreo del ambiente, la atencion de la salud, la gestion de la energia, la
construccion y la automatizacion industrial.

Una red de sensores inalambricos WSN (Wireless Sensor Network por sus siglas en ingiés)
es una red con numerosos dispositivos distribuidos espacialmente, que utilizan sensores
extremadamente pequeilos para sensar diversas condiciones en distintos puntos, entre ellas
la temperatura. el sonido, la vibracion, la presién, el movimiento, etc [1]. Estos
dispositivos son de poca capacidad de procesamiento, muy bajo consumo de potencia y
bajo costo. Los dispositivos son unidades auténomas que constan de un microcontrolador,
una fuente de energia (casi siempre una bateria), un radio transceptor y un elemento sensor.
En muchas aplicaciones la informacion sensada sdlo es util cuando es acompaiiada de la
localizacion del area v las distancias aproximadas de donde se midi6 dicha informacion.
Por lo tanto, los nodos sensores requieren conocer su distancia con oOtros sensores para

estimar su posicion {1, 2]. En la Figura 1 se muestra un esquema de una WSN.
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Fig. 1.1: Esquema de una WSN.
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En su forma mas simple, una red de sensores inalambricos puede basarse en una estacion

base en la que se realiza la captura de datos que se han sensado en todos los otros
dispositivos (nodos) de una manera sincronizada v estructurada. La funcionalidad de la red,
es decir, las rutas y protocolos de comunicacion se implementan en software y se ejecuta

generalmente en microcontroladores de gama baja.

Una red de sensores inalambrica tiene ciertas restricciones, las cuales se citan a

continuacion:

Los nodos en las redes de sensores son auténomos y fuertemente desatendidos, lo
cual presenta alta probabilidad de fallo.

Los nodos de sensores son pequefios v auténomos, por lo que presentan severas
restricciones energeéticas, es decir la comunicacion entre los nodos debe ser a través
de multisalto v los nodos deben permanecer dormidos durante cierto tiempo para el
ahorro del consumo de la energia.

La cobertura de red y el ancho de banda son limitados.

La capacidad de procesamiento v de almacenamiento de los nodos es limitada.

Los recursos computacionales son muy limitados (memonia, CPU).

La informacion de la localizacion de los nodos en redes de sensores inalambricas, es
fundamental por un mimero de razones:

Proporcionar puntos de localizacion.

Localizar v rastrear la ubicacion de objetos en el medio ambiente.

Monitorear la evolucion espacial de un fenémeno extraordinario. Por ejemplo, esta
informacion es necesaria en el procesamiento de algoritmos que determinan v
rastrean los limites de desplazamiento de un fenémeno.

Determinar la calidad de cobertura. Si la ubicacion de los nodos es conocida. la red
puede realizar un seguimiento de la cobertura espacial proporcionada por sensores
activos en cualquier momento.

Facilitar el enrutamiento de la informacion a través de la red.
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El problema de la localizacién de los nodos en WSN, puede resolverse a partir de un

numero de cuestionamientos clave.

1. (Qué significa localizar? El término localizar en WSN se refiere a identificar la

posicion espacial de un nodo con coordenadas absolutas o relativas a una referencia.

2. ;Cuénto es la precision minima para localizar? Dependiendo de la aplicacion se
determina que técnica de localizacion es la més adecuada para encontrar la informacion

de las coordenadas del nodo desconocido con la precision requerida.

3. ¢Qué método emplear para localizacion? El método de localizacién depende de la
cantidad de parametros de entrada que pueden ser utilizados para diferentes técnicas de

localizacion.

La localizacién precisa de sensores a bajo costo es un requerimiento critico para el
despliegue de WSN en una amplia variedad de aplicaciones tales como [3, 4]: el rastreo de
animales, el cual permite analizar el comportamiento animal y las interacciones con otras
especies; en logistica donde los sensores en equipo mévil reportan su localizacion cuando
éste se encuentra perdido o requiere encontrarse; en la salud para determinar la ubicacién
de equipo y personal médico en casos de emergencias [5], entre otras aplicaciones.
Entonces, la localizacién de los nodos desconocidos de la red, a partir de otros nodos
conocidos tiene una gran aplicacion, ya que pueden surgir nuevas técnicas y algoritmos mas
eficientes, pero sobre todo que tengan mas campos de aplicacion. También se pueden
generar nuevos protocolos con la finalidad de obtener un algoritmo que garantice un error
minimo en la transmisién y recepcion, con lo cual se podria alcanzar un gran avance en

redes y telecomunicaciones.

1.2 Problema

Existen diversas aplicaciones de WSN en las cuales es util o incluso necesario que un nodo
en una red inalambrica de sensores estime su posicion geografica. Tal es el caso del rastreo

o la deteccion de algiin evento, los cuales no son particularmente utiles si la red de sensores
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no puede proporcionar informacion de dénde ha ocurrido un evento. Por lo tanto, se
requieren técnicas eficientes que permitan determinar la posicién de los nodos en una red
durante la ocurrencia de eventos, tal que permitan desarrollar protocolos més eficientes y

optimizar recursos en la red, tales como energia y tiempo de respuesta.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es determinar las caracteristicas de desempefio de
algoritmos de localizacion, relacionadas con los parametros del sistema, con la finalidad de
determinar la eficiencia de éstos y la pertinencia en el uso de las redes de sensores

inalambricas. Por lo tanto los siguientes objetivos deben ser considerados:

Objetivos Especificos

e Investigar y seleccionar algoritmos de localizacion libres de distancia y basados en
distancia.

e Investigar y proponer escenarios de evaluacion del desempefio de los algoritmos de
localizacion.

e Establecer métricas de desempefio de los algoritmos de localizaciéon, como
exactitud, precision y complejidad computacional con el fin de determinar el
impacto de un algoritmo de localizacioén ante un escenario de evaluacién propuesto.

e Comparar los algoritmos de localizacién libres de distancia y basados en distancia
mediante las métricas de desempeiflo ante los escenarios de evaluacion propuestos,
con el fin de determinar su desempefio, y el algoritmo con mejor desempeilo.

* Modificar algin algoritmo de localizacion, con el fin de obtener un algoritmo con
un mejor desempefio que los algoritmos analizados en el escenario de evaluacion

propuesto.

1.4 Justificacion

Las técnicas de localizacion permiten desarrollar protocolos mas eficientes y mas veloces

considerando las restricciones de WSN.
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Al implementar técnicas de localizacion en diferentes escenarios en redes de sensores
tnalambricos es posible conocer con precision y exactitud la ubicacion de objeto en
cualquier punto ubicado dentro del marco de referencia en el cual se esté trabajando.
Ademas, una vez realizado ésto, se tendra un gran impacto social, ya que el conocer la
ubicacion de cualquier objeto implica una gran aplicacion en diferentes ramas de la

ingenieria como: telefonia, satélites, aerondutica, navegacion y otras ramas.

Entonces, con dichas técnicas, se podra predecir la ocurrencia de cualquier evento; ya sea
un fenémeno de indole natural, como los desastres naturales o bien algun evento inminente;
también se podra evitar la propagacion de algiun incidente, como incendios, o bien la

ocurrencia de éste.

1.5 Alcances

Este trabajo comprende el analisis y evaluacion de las técnicas de localizaciéon propuestas
en la literatura, para la estimacion de la posicion de un objeto ubicado en un punto
cualquiera; La evaluacion de dichas técnicas se realiza a través de simulacion en MATLAB
en el cual se ejecutan diferentes pruebas de las respectivas técnicas, con el fin de identificar
la técnica mas eficiente. Ademas, en base a la evaluacién mencionada, se propone un
algoritmo que garantice un error minimo y una gran exactitud y precision en lo que respecta
al punto del objeto que se desee detectar.



Capitulo 2

Técnicas de Localizacion en WSN

En este capitulo se presenta una clasificacion de las técnicas de localizacion en redes de
sensores inalambricos, las cuales se dividen en dos grandes grupos: basadas en distancia
(range-based) y libres de distancia (range-free). También se describen los algoritmos de

localizacion para los dos grupos existentes.

2.1 Clasificacion de las Técnicas de Localizacion

Actualmente existen muchas técnicas para determinar la distancia entre los nodos sensores.
Los sistemas de posicionamiento global GPS (Global Positioning System) son muy utiles
en exteriores, sin embargo no lo son en interiores, debido a que las sefiales de radio son
bloqueadas por las construcciones [6, 8]. Por su parte la técnica de tiempo de llegada ToA
(Time of Arrival) calcula fisicamente la distancia a través de la velocidad y el tiempo de
propagacion de la seiial, la técnica de angulo de llegada AoA (Angle of Arrival) estima la
distancia del nodo de interés NOI (Node of Interest) obteniendo la direccién de la sefial
enviada por nodos adjuntos a través de un arreglo de antenas y multiples receptores,
mientras que el indicador de la fuerza de la sefal recibida RSSI (Received Signal Strength
Indicator) mide la potencia recibida por el nodo receptor, calcula las pérdidas de
propagacion y las transforma a distancia, empleando un modelo tedrico o empirico de las
pérdidas de trayectorias de la seiial [1].

Las técnicas de localizacion se clasifican en dos grupos: basadas en distancia (range-based)
y libres de distancia (range-free) o basadas en proximidad. Las técnicas basadas en
distancia, necesitan calcular la distancia entre un grupo de nodos, para estimar la posicion
del NOL En este grupo, se encuentran las técnicas de multilateracion [7], escalamiento
multidimensional MDS (Multidimentional Scaling) [12], sistemas de posicionamiento Ad-
hoc APS (System Positioning Ad-hoc) [13], algoritmos de posicionamiento circular e
hiperbolico [14]. Por su parte, las técnicas libres de distancia, son aquellas, que estiman la

posicion del NOI mediante RSS por lo que no necesitan estimar la distancia entre los
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nodos. En este grupo, estan DV-Hop (Distance Vector-Hop) [7], APIT (Approximate Point
In Triangle) [7, 15]. centroide [7]. interseccién rectangular [16), interseccion circular [16] e
interseccién hexagonal [16]. entre otras.

El pnmer grupo necesita estimar las distancias entre el nodo desconocido y el nodo de

referencia, o bien los angulos entre ellos, para ello existen diferentes técnicas de estimacion
de distancia, como:

e Tiempo de llegada (ToA — Time of Arrival).

¢ Diferencia de tiempos de llegada (TDoA — Time Difference of Arrival).
¢ Angulo de llegada (AoA — Angle of Amival).

e Fuerza de la seiial recibida (RSS — Received Signal Strenght).

En la Figura 2.1 se muestra el esquema de la clasificacion de las técnicas de localizacion.
Dentro de las técnicas de localizacion, se mencionan las técnicas de esimacion de distancia
(ToA, TDoA, RSS y AoA), también se hace mencion de las técnicas de localizacion en
escenarios multi-salto, dentro de las cuales se mencionan las técnicas de localizacion libres
de distancia (APIT, Centroide, Interseccion Rectangular, etc) y basadas en distancias
(MDS, Algoritmos de Posicionamiento Ad-hoc, etc), y finalmente se mencionan las

técnicas de estimacion de la posicion (Triangulacién, Trilateracion y Multilateracion).

Clasificacién de la Técnicas de
Localizacién
Yy J A 4
Técnicas de estimacion Técnicas de estimacién
de distancia Escenarios Multisaito de posicion
I y
5 Libres de distancias Basadas en distancias A
ToA Triangulacién
TDoA Trilateracion
RSS Multilateracion.
AcA APTL I hidimensional (MDS).
Interseccion *  Eucldiano.
rectangulac *  Vector de distancia por distancia.
Interseccion *  Vector de distancia por saltos.
Hexagonal.

Fig. 2.1: Clasificacion de las técnicas de Localizacion.
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2.2 Técnicas de Estimacion de Distancia

2.2.1 Tiempo de Llegada (ToA)

La técnica ToA explota el conocimiento de la velocidad de propagacion de una sefal
(acistica o electromagnética) en un medio especifico, para estimar la distancia entre el
nodo de interés NOI y un nodo de referencia. Para estimar la posicion de un nodo de
interés, son requeridas al menos tres referencias. Entonces el método de trilateracion basada
en ToA, requiere conocimiento del tiempo de propagacion de la sefial; por lo tanto, la
sincronizacion de reloj entre el NOI y un nodo de referencia es esencial para evitar errores
en la estimacion de la posicion del NOIL. Asumiendo que el NOI inicia la transmision de
una sefal en un tiempo t, y dicha sefial es recibida a un nodo de referencia i — th en un
tiempo t;. entonces la distancia estimada esta dada por la siguiente expresion:

di = C(ti — to) (21)

donde c es la velocidad de propagacion de la sefial (c = 3x10%m/s en el caso de una onda
electromagnética en el aire).

2.2.2 Diferencia de Tiempo de Llegada (TDoA)

Esta técnica es una variante de la técnica ToA, la cual usa la diferencia en los tiempos de
llegada para localizar el mévil. Esta técnica involucra la interseccién de hipérbolas en lugar
de circulos como se muestra en la Figura 2.2. La ventaja de este método con respecto a
ToA, es que no requiere el tiempo en que el NOI inicia la transmision. es decir to, por lo

tanto el tiempo de sincronizacién entre el NOI y las referencias no es requenido.
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Fig. 2.2: Técnica TDoA.

La diferencia de los tiempos de llegada entre las referencias / y j (t; — t;) puede ser usado

para estimar la distancia entre las referencias, la cual esta dada por la siguiente expresion:

dj=di—dj=c(ti—to)—c(ty—t)=c(t;—¢;), i=123,j=123,i+#j (22)

2.2.3 Tiempo de Llegada (AoA)

El iangulo de llegada se define como el dngulo que forma la direccion de propagacion de
una onda incidente y una determinada direccién de referencia, que se conoce con el nombre
de orientacion. La antena que posee cada sensor es utilizada para medir el angulo de
llegada.

De forma similar a ToA y TDoA, las estimaciones de A0A requieren hardware adicional
demasiado caro para ser utilizado en redes de sensores muy grandes. Una ventaja de este
método de estimacion es que no requiere sincronizacion de reloj, mientras que la precision
de los angulos es requerida para antenas direccionales.

Para estimar la posicion del NOI. se necesitan al menos dos angulos de los puntos de
referencia. En la Figura 2.3 se muestra el esquema AoA.
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Fig. 2.3: Técnica AoA.

2.2.4 Fuerza de la Seiial Recibida (RSS)

El modelo de propagacién de la seiial, consiste en establecer una relacion entre la
atenuacion de la seiial y la distancia recorrida, de donde una relacion entre €l RSS y la
distancia entre los nodos puede ser obtenida. Dependiendo de la complejidad del modelo,
otros factores que pueden afectar la propagacion de la seiial, pueden ser considerados, por

ejemplo, el tamaiio de la antena o el mimero de obstaculos que la sefial debe de atravesar.

El RSS es uno de los parametros mas populares para realizar la localizacion en ambientes
interiores, ya que la mayoria de los dispositivos inalambricos son capaces de medir este
parametro de forma sencilla y barata. El valor de RSS es obtenido del RSSI y es

equivalente a la potencia de la seiial recibida.

El RSS es el voltaje medido por el circuito RSSI por los receptores. El RSS es una medida
del nivel de potencia, dado en dBm, es decir la magnitud cuadratica de la fuerza de la sefial
[1], en cambio RSSI es un valor adimensional arbitrario empleado para medir la fuerza de
la sefial otorgada por el circuito del dispositivo receptor. Sin embargo, debido a que este
valor RSSI no maneja una relacién directa en dBm y, a que varia de un fabricante a otro, es
necesario caracterizar los valores de RSSI para asociarlo a un valor de RSS. Las
mediciones de RSS son pocos costosas y simples de implementar en hardware, ademés de
que no requieren ancho de banda o energia adicional en los sensores [3]. En este trabajo la

evaluacion se realiza a través de simulacion, por lo que se emplea directamente RSS, en
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caso de implementar dichos algoritmos serd necesario medir este parametro a través de

RSSI y realizar la caracterizacién mencionada.

En espacio libre, la potencia de la sefial es inversamente proporcional al cuadrado de la
distancia de separacion entre el transmisor y el receptor, por lo cual la sefial se atenua a una
tasa de 20dB/década. En los sistemas de comunicaciones mdviles, en modelos a gran
escala, la potencia de la sefial se ve afectada por reflexién, difraccion y scattering. Por su
parte a pequefia escala, el efecto de multitrayectorias y el fading, son los principales
factores que generan error en la lectura del RSS [3, 10].

Ademas de las pérdidas de trayectoria, la medicién de RSS es también una funcién de la
calibracion entre el transmisor y el receptor. Dependiendo del costo del proceso de
manufactura, los circuitos de RSSI y la potencia del transmisor pueden variar de dispositivo
a dispositivo. Ademas, las mediciones de potencia, pueden variar conforme se agoten las
baterias, por lo que, los sensores deben ser disefiados para medir e informar sobre sus
propios datos de calibracion a sus vecinos. La diferencia de RSS entre dos sensores provee
informacion acerca de la distancia relativa desde el transmisor y descarta la dependencia de

la potencia de transmision actual [3].

El modelo mas tipico y ampliamente usado, es el modelo log-normal, el cual es una
generalizacion de la ecuacion de espacio libre de Friis, donde la potencia decae a una tasa
de (1/d™) (donde d denota la distancia o rango), y donde una variable aleatoria es afiadida
la cual modela los efectos de shadowing. El modelo puede ser expresado mediante la

siguiente ecuacion:
Prx(dBm) = A= 10nlog <+ Xo 2.3)
0

donde A es una constante, la cual denota una potencia promedio para una distancia de
referencia dada por dy, 7 es el exponente de pérdidas que denota la tasa de decaimiento de
la potencia con respecto a la distancia y y es una variable aleatoria Gaussiana con media

cero y varianza a} que esta definida en dBs. La ecuacién del modelo log-normal es una
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linea con pendiente 107 cuando es trazada con respecto a la distancia. El rango tipico del
exponente de pérdidas esta entre valores de 1.5 y 5. Tipicamente, el valor de o es tan bajo
como 4 y tan alto como 12 [6, 10].

2.2.4.1 Estimacién ML de los Parametros del Modelo Log-Normal

Los parametros n v a} son usualmente desconocidos y deben ser estimados basado sobre
las mediciones del canal. Considerando un conjunto de N observaciones de potencias
promedios obtenidas a diferentes distancias de un transmisor y diferentes puntos de
localizacion en el area de interés tal que N pares de mediciones {Prx(d;),d;} son
disponibles. Por simplicidad se asumen que las potencias estan dadas en dB. La funcion
log-likelihood es obtenida de la funcion de densidad de probabilidad conjunta de las N
observaciones:

1 d; 2
L(n, a}) = —Nln( ’Zna} ' - -2?12?':1 [an(d,-) — Ppx(dy) — 10nlog (z)] 24)
Minimizando la expresion anterior con respecto a 7, entonces la estimacion esta dada por:

T, tog(51)IPrx (d)~Prx(do))
2
10 Eﬁl(log(%))

Sustituyendo 7 por 7j en la ecuacion (2.4) y derivando con respecto a a},, se obtiene la

n= 2.5)

siguiente expresion:

02 = 15X, [Pex(d) — Pax(do) — 107l0g (2)] @6)

2.2.4.2 Estimador de Distancia Log-Normal

Cuando los parametros del canal han sido estimados, las mediciones de la potencia pueden
ser utilizadas para estimar la distancia entre el transmisor y el receptor. Sustituyendo los
valores de 7 y 67, y redefiniendo la ecuacion (2.4), para una simple observacion de

potencia Pry, se obtiene la siguiente expresion:

L(A,62,d) = —ln( ’Zna; ) - ;;—?( [PRX(d) — Ppy(dy) — 107ilog (;‘,’:)]2 2.7)



14 Capitulo 2. Técnicas de Localizacién en WSN

Derivando la expresion (2.4) con respecto a d, se obtiene la expresion del estimador de
distancia:

d = dg10* [%ﬂ] (2.8)

2.3 Técnicas de Estimacion de la Posicion

2.3.1 Trilateracién

Este método utiliza la distancia entre una estacion base y ¢l nodo movil. Requiere al menos
3 estaciones base. La localizacion del nodo mdvil es determinada usando una técnica de
localizacion de deteccion de RE.

El dispositivo mévil es localizado por la interseccion de tres circulos. Cada radio del
circulo, representa la distancia entre el dispositivo movil y la estacion base considerada
como se ilustra en la Figura 2.4

Fig. 2.4: Localizacion del nodo mévil por la interseccion de tres circulos con radios d;,d; y ds.

2.3.2 Triangulacion

Este método esta basado en la estimacion del AoA de una seiial del dispositivo mévil a ser

localizado. En la Figura 2.5 se observa un ejemplo del método de posicionamiento por
triangulacion.
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Fig. 2.5: Estimacion de la distancia entre el nodo mévil y la estacion base, utilizando AoA.

2.3.3 Multilateraciéon por Minimos Cuadrados Ponderados (WLS)

En presencia del ruido no deseado, un rango entre i —th nodos de referencia al NOI,

puede ser expresado mediante la siguiente expresion [7]:

= fi(x,y) +n; (2.9)

donde:

filx,y) = J(x = x)? + (y = 3)? (2.10)

Recolectando N mediciones de varios nodos de referencia, en un vector de observacion
T = [ry ...Ty], se obtiene la siguiente expresion:

r=fy+n @.11)

donde f(x,y) = [fi(x,¥) ... fu(x,¥)]" es un vector que colecta las mediciones libres de
ruido entre el nodo de referencia y el NOL y 5 = [n, ...ny]" es un vector de ruido, con

media cero, y matriz de covarianza K = E{nnq''}.

Para resolver este problema, se empieza definiendo un vector bidimensional g, €l cual

contiene las coordenadas del nodo de interés, es decir q = [x y]¥, entonces, dado un set de
observaciones de ruido r = f(x,y)+n, el problema de optimizacién por minimos

cuadrados (LS) se propone de la siguiente manera:

a= argminr — @)"[r - f(q)] (2.12)
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donde la matriz de covarianza es conocida, entonces, una variante del problema LS es

llamado WLS (Weighted Least Squares), el cual es propuesto mediante la siguiente
expresion:

4= al'g;nin[T — F@K[r - f(@)] (2.13)

donde la funcién de costo esta definida mediante la siguiente expresion:

J=[r-f(@PK[r - f(q)] (2.14)

De las ecuaciones (2.13) y (2.14) se observa que describen un problema no lineal. Entonces
este problema puede ser resuelto por numerosas técnicas de minimizacion, como interior-
reflective Newton algorithm. La solucién de este tipo de problemas puede presentar varios
incovenientes, como costo computacional, o bien convergencia causados por puntos con
minimo local. Para evitar estos problemas surge un proceso de linealizacién, basado en la
expansion de las series de Taylor de primer orden del vector funcién f(q) considerando un

punto conocido qp = [xo¥o]"”

Considerando qq suficientemente cercano a la posicion real del NOI, es decir g, las series

de Taylor estan dadas mediante la siguiente expresion:

f1(@) = f(qo) + D(9 — q0) (2.15)

donde f;(q) es la funci6n linealizada y D es una matriz de dimension Nx2, dada por:

af1(q) f1(9)
ox lg=q, 9 lg=q,
. ; (2.16)
afn(q) afn(q)
0x lg=q0 9 lg=q,
donde:
f(q) Xo—Xi :
9dq) = , i=1,2,..N 2.17
Ox lg=qy V(xi—20)?+(¥i~Yo)? e
fi(q) _ Yo=Yi i=1,2,..N (2.18)

% q=qo V&i—%0)?+ i-y0)?’
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Sustituyendo (2.15) en (2.14) y redefiniendo el vector de observacion como:
r' =1 -£(qo) + Dqq (2.19)
Entonces la nueva funcion de costo queda expresada por:
] =[r' - DqI"K~'[r' - Dq] (2.20)

La cual se puede observar que es lineal, comparado con la ecuacién (2.14). Entonces,
minimizando la funcién de costo (2.20) con respecto a q, el estimador WLS queda

expresado por:
§ = (D"K D)DKy (221)
Sustituyendo (2.19) en (2.21), el estimador WLS puede ser reescrito como
4 =qo+ (D"K'D)'D"K'[r - f(qo)] (222)

Observando la ecuacion (2.22), el estimador WLS puede ser encontrado con una recursion,
donde en cada iteracién la posicion actual § se utiliza como g para la siguiente iteracion.

Entonces, la recursion esta dada por [28]:

G +1) =g(m) + (D"K-'D)' DK [r - f(q(n))] (2.23)

2.3.4 Algoritmo de Posicionamiento Circular

La idea de este algoritmo es encontrar la posicion del nodo movil, que minimiza la suma de
los errores cuadraticos en el conjunto de distancias estimadas [14]. Si (x;, ¥;) es la posiciéon
del nodo de referencia i, y d; es la distancia estimada a un nodo de referencia, entonces el

error cuadratico medio MSE (Mean Squared Error) esta dado por la siguiente expresion:

e= 3N, (Vo —0T+ =y —-d) (2.24)

donde N es el nimero de nodos de referencia. La posicion del nodo mévil puede ser

calculada iterativamente con el método del gradiente descendiente:
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de

[;],m = [;L —a 3—_2 (2.25)

0yl x=2) y=9x

Este método requiere de una posicion inicial, la cual puede ser el centroide de las

posiciones de los nodos de referencia.

2.3.5 Algoritmo de Posicionamiento Hiperbélico
El algoritmo de posicionamiento hiperbolico convierte el problema no lineal en un
problema lineal, con un estimador de minimos cuadrados [14]. La distancia entre un nodo

mévil y un nodo de referencia i, puede ser expresada por.

di’ = (x;—x)2+ (i — ¥~ (2.26)

Desarrollando la expresion anterior, se llega a lo siguiente.
2xx; + 2yy; = x2 +y.2 — d? + dy % (2.27)
Expresando (2.27) en forma matricial.

[sz 2}’2] x x22 + }’22 - dzz + d12

: = : A (2.28)
2xn  2Yn xnz + ynz - dnz + d12
Entonces el problema puede ser formulado por.
Hp = b. (2.29)
2x, 2y 2
Donde H =| P ,p= [ 9] y b es un vector aleatorio dado por.
2%, 2Y¥n
X% + Y, - dzz * 312
b= : : (2.30)

~ 2 ~ 2
w2+ Yt —dy +dy

Finalmente, la posicion del nodo mévil puede ser calculada por la siguiente expresion.

p = (HTH)"*H"b. (2.31)
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donde P es la posicion estimada del NOL

2.3.6 Algoritmo de Posicionamiento Hiperbélico Ponderado

El método tradicional de posicionamiento hiperbélico calcula 1a posicion del nodo mowvil,
mediante la expresion (2.31). Por Jo tamio, este problema lineal puede ser resuelto usando
un estimador de mimimos cuadrados ponderados propuesto en [29] Em este caso, la

s=(ATSA)A7s (232)

Donde, § es la matriz de covananza del vector b, 1a cual se expresa por:

1+ (‘—‘:f)’ 1 1
5= 1 1+ (%)‘ 1 (233)
i 1 . P (‘%)4‘

Como se observa en la expresion antenor, los elementos de la matriz de covarianza §
dependen de la distancia real entre €]l movil y €l NOL Por lo tanto, con €] fin de utilizar €
estimador en (2.32) en una implementacion teal, €5 necesano aproximar las distancias
reales d; por las distancias estimadas d;.

2.3.7 Algoritmo de Posicionamiento Circular Ponderado

Este algoritmo es similar al algoritmo de posicionamiento circular, s0lo gue se le agrega un
factor de peso €] cual contribuye a que las distancias medidas sean mas precisas. es decir
COD una varianza mas pequefia. El problema se puede simphficar en la sigmente expresion,
la cual consiste en encontrar las coordenadas (x, y) que mimmizan la expresion:

"2
5=di321~=1(\/(xt’1)2+(.Yz—y)z-dl) (2.34)



20 Capitulo 2. Técnicas de Localizacion en WSN

Como se observa en la ecuacion (2.34), el factor de peso depende de la distancia real d;
entre el nodo movil y el nodo de referencia i. Entonces, al utilizar este método en un
ambiente real, es necesario aproximar la distancia real d; a la distancia estimada d;. La
posicion del nodo moévil puede ser calculada utilizando el método del gradiente
descendiente (2.25).

2.4 Técnicas de Localizacion Basadas en Distancia

2.4.1 Escalamiento Multidimensional (MDS)

Este método es usado para el analisis de disimilitud de datos sobre un conjunto de objetos,
puede descubrir la estructura espacial en el dato [12]. La ventaja de este método es que
siempre genera alta precision en la estimacion de la posicién.

Se asume que se tienen n objetos con disimilanidades &,;. Esta técnica MDS, intenta
encontrar un conjunto de puntos en un espacio donde cada punto representa uno de los
objetos y las distancias entre los puntos d,s son tales que d,s = f(6,s), donde f es una
funcion que intenta transformar las disimilaridades en una forma de distancia.

Sea T = [t;j]nx2, 1a cual denota la verdadera localizacion del conjunto de n nodos sensores

en un espacio 2-D. d;;(T) es la distancia entre los sensores i y j basado sobre su posicion

enT:
d;j(T) = Tiei(tia — tja)*)/? (2.35)
Donde:

T = [tijlnx2, denota las posiciones reales del conjunto de n sensores.

d;j = distancia entre los sensores i e j. Si no hay errores. entonces 6;; = d;;(T).

En resumen, si todos los pares de distancias de los sensores en T son recogidos, se puede
utilizar el algoritmo de escalamiento multidimensional clasico (MDS) para estimar la
posicion de los sensores. El algoritmo consta de los siguientes pasos:
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1) Calcular la matriz de distancias cuadradas D2, donde D = [d;j]nyn.
2) Calcularlamatriz/con]/ =/ —e *e”/n donde e = [1,1, ...,1].
3) Aplicar doble centrado a la matriz / con H = —%]DZ].

4) Calcular los eigenvalores mediante la descomposicién espectral H = UVUT
5) Suponiendo que se desean obtener i dimensiones de la solucién, (i = 2) en el caso
de 2D, entonces se denota la matriz de los eigenvalores mas grandes como V; y U;
como las primeras i columnas de U. Entonces, la coordenada del NOI mediante este
método, esta dada por:
X = Uyyr? (2.36)

Con este método se obtienen las coordenadas relativas del NOI, por lo que es necesario
alinear esta coordenada con los nodos de referencia, para obtener las coordenadas fisicas
del NOI. A continuacién se presenta un ejemplo numérico del MDS clasico para describir
el método.

Considerando la siguiente matriz de distancia:

0 569 667 530
569 0 1212 1043
667 1212 0 201
530 1043 201 0

D=
Calculando la matriz distancias cuadradas D? y calculando la matriz ], donde n = 4. Puesto
que D es una matriz 4x4, entonces:

T
I:]—e*e—z
n

S OO
o O m= O

3/4 -1/4 -1/4 -1/4
_|-1/4 374 -1/4 -1/4
T|-1/4 -1/4 3/4 -1/4

-1/4 -1/4 -1/4 3/4

Aplicando doble centrado a la matriz J se obtiene la matriz H.
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1
H=-2JDY =

34466
101461
—74893
—61034

101461 -74893 —61034
492217 -358045 -—235633
—358045 260637 172301
—235633 172301 124366

Finalmente se realiza la descomposicién SVD de la matriz H.

[—0.1611
—0.7419
0.5404
| 0.3627

0
0
0

8.9021e5

0.7287
—0.3180
0.1711
—0.5818

0

0.2133e5

0
0

0.4393
—0.3136
—0.6548

0.5291

0
0

0.0014e5

0

0.5000
0.5000].
0.5000|
0.5000

0

o oo

En este caso, como las coordenadas del NOI son en 2D, se seleccionan los 2 eigenvalores
mas grandes de las matriz V, los cuales estan en la columna 1 y 2, entonces se escogen las

columnas 1y 2 de la matriz U.

-0.1611 0.7287 —152.028 —106.422
X =U,y? = —-0.7419 -0.3180 [9.43e2 0 ] — l—700.028 46.445
272 0.5404 0.1711 0 1.46e2 509.854 —24.995
0.3627 —0.5818 342.202 84.972

Finalmente, se puede notar que la suma de las columnas de la matriz X es igual a cero, por

lo que las coordenadas relativas es el centroide de la configuracién de todos los puntos.

2.4.2 Sistemas de Posicionamiento Ad-Hoc (APS)

No es deseable tener nodos de referencias que emitan sefiales con una amplia cobertura de
radio, debido a colisiones, gran consumo de potencia y problema de cobertura cuando éstos
estan en movimiento. Para esto se utiliza el modelo de propagacion por saltos. La diferencia
de este método con el GPS es que los nodos de referencia son conectados por saltos en
lugar de una conexion directa. APS utiliza una version simplificada de GPS, trabajando
unicamente con distancias, sin necesidad de relojes para la sincronizacion. El requisito

fundamental para que este sistema sea operativo es que en la red haya al menos tres balizas.
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2.4.2.3 Euclidian APS

Este tercer método es el mas parecido al GPS, el cual involucra la distancia euclidiana real

a un nodo de referencia. En la Figura 2.7 se muestra dicho método.

Fig. 2.7: Método de Propagacion Euclidiana.

Como se muestra en la Figura 2.7, L es el nodo de referencia, B y C son los nodos vecinos,
quienes fueron estimados por L, A es un nodo arbitrario que necesita tener al menos dos

vecinos By C.

En cualquier caso para el cuadrilatero ABCL todos los lados son conocidos, y una de las
diagonales, es decir BC. Esto permite que el nodo A calcule la segunda diagonal AL, cual
representa la distancia euclidiana entre el nodo A y la referencia L. Es posible que el nodo
A esté del mismo lado de BC como lo esta la referencia L, el cual se muestra como A’ en la
figura 2.7; en este caso la distancia a la referencia L es diferente. El escoger entre dos
posibilidades es hecha localmente por A, cualquiera por votacién, cuando A tiene varios
nodos vecinos cercanos estimados por L, o examinando la relacién con otros vecinos
comunes de By C. Si no puede escoger con claridad entre A y A’. una de las distancias a L
no sera la correcta para A hasta que cualquier otro vecino sea estimado por la referencia L o
que mas vecinos en un segundo salto sean estimados por L, asi se podrd escoger con
claridad. Una vez que se haya escogido A, la distancia actual estimada es calculada
mediante el teorema de Pitagoras, generalizado en los tridngulos ACB, BCL y ACL, para
encontrar la distancia AL.
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Fig. 2.7: Método de Propagacion Euclidiana.

Como se muestra en la Figura 2.7, L es el nodo de referencia, B y C son los nodos vecinos,
quienes fueron estimados por L, A es un nodo arbitrario que necesita tener al menos dos

vecinos By C.

En cualquier caso para el cuadrilatero ABCL todos los lados son conocidos, y una de las
diagonales, es decir BC. Esto permite que el nodo A calcule la segunda diagonal AL, cual
representa la distancia euclidiana entre el nodo A y la referencia L. Es posible que el nodo
A esté del mismo lado de BC como lo esta la referencia L, el cual se muestra como A’ en la
figura 2.7, en este caso la distancia a la referencia L es diferente. El escoger entre dos
posibilidades es hecha localmente por A, cualquiera por votacion, cuando A tiene varios
nodos vecinos cercanos estimados por L, o examinando la relacién con otros vecinos
comunes de By C. Si no puede escoger con claridad entre Ay A’, una de las distancias a L
no ser4 la correcta para A hasta que cualquier otro vecino sea estimado por la referencia L o
que mas vecinos en un segundo salto sean estimados por L, asi se podra escoger con
claridad. Una vez que se haya escogido A, la distancia actual estimada es calculada
mediante el teorema de Pitagoras, generalizado en los tridangulos ACB, BCL y ACL, para
encontrar la distancia AL.
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2.5 Técnicas de Localizacion Libres de Distancia

Las técnicas de localizacion libres de distancia involucran la fuerza de la seiial recibida para
estimar la posicién del NOI. Dentro de este grupo, existen algunas técnicas que solo
necesitan la posicién de los nodos de referencia para estimar la posicion de un nodo, por
ejemplo el método APIT, el cual crea todas las combinaciones posibles de triangulos con
los nodos de referencia para estimar el 4rea de traslape de dichos tridangulos en donde se
encuentra el NOI. La ventaja de este método es que es muy preciso para redes de alta
densidad de nodos pero su costo computacional es muy alto. También existen otros
métodos basados en el mismo criterio que APIT, por ejemplo el algoritmo de interseccion
circular. el cual consiste en encontrar el area de interseccion de circulos formados por los
nodos de referencia. Este método también es computacionalmente muy costoso. Sin
embargo el algoritmo de interseccion rectangular requiere menos complejidad
computacional, ya que la figura resultante de la interseccion de cuadros es un rectangulo, en
cambio la figura formada por la interseccion de circulos es mas compleja; pero este
algoritmo es mas impreciso que el algoritmo de interseccion circular [16].

2.5.1 Algoritmo de Centroide CL

El método CL (Centroid Localization) no utiliza la potencia de la sefial, para determinar la
distancia o el AoA de los nodos de referencias al NOI, entonces, para calcular la posicion
del NOI, este nodo recibe las coordenadas de los nodos de referencias y el NOI
simplemente estima el centroide de dichos puntos [17], el cual esta dado por:

P=-3Itopi (2.38)

n

Donde p es la coordenada del NOl 'y p; = (x;,y;) es la coordenada de la referencia /.

2.5.1.1 Algoritmo de Centroide WCL

El método de centroide CL asume que todos los puntos estan a la misma distancia del NOL
Sin embargo, [18] toma en cuenta que algunos puntos pueden estar mas cerca que otros al
NOI, bajo este argumento propone WCL (Weighted Centroid Localization), en el cual se
toma en cuenta la potencia de la sefial para estimar la distancia entre el NOI y los nodos de

referencia. En este método algunos puntos estan mas cercanos al nodo de interés. por lo
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tanto el NOI recibe las distancias de los nodos de referencias y los pesos, los cuales
dependen de la distancia y del parametro g. En (2.39) se muestra la ecuacion que estima la
posicion del NOI y la expresion del factor de ponderacion de la referencia i sobre el NOL

a z;‘=owipi 1

p T, con w,-=m (2.39)

donde d; es la distancia conocida, estimada por algin método como ToA, TDoA, AoA o
RSS entre el nodo desconocido al nodo de referencia p;. Observando la ecuacion (2.39), el
factor de peso w; es mayor para distancia pequeiias y pequefio para distancias grandes, es
decir. si el NOI recibe muy baja potencia de algin nodo de referencia, entonces el peso es
muy pequefio, en algunos casos puede ser despreciable. Los valores de g son determinados
manualmente acorde a [19], por ejemplo para un rango de transmision de 10m, g=1y
para un rango de transmision de 20m, g = 2.

Evaluation Stage for WCL Algorithm

1o - B @ AnchorNodes e &
O O EstimatcdPositionNode ;

Height of the Area [m)

Width of the Area [m]
Fig. 2.8: Escenario de evaluacion para WCL.

2.5.1.2 Algoritmo de Centroide RWL

Este método RWL (Relative Span Weighted Localization) es similar al método WCL, sélo
que los pesos son asignados mediante la relacion lineal de los valores RSS medidos de cada
receptor R; sobre el rango RSS [20], definido como:
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vh = Unax = Umin (2.40)

donde:
Umax = max{v; € y}
Umin = min{y; € y}

Y = {vi: v;es el valor de RSS para el mensaje My a R; para todoR; € R}

Definiendo el valor minimo y maximo de RSS, vy,4, €s el maximo valor de RSS y v,,;, es
el minimo valor de RSS para el mensaje M. El rango del conjunto de valores de RSS
medidos para cada receptor R; € R se define como v

El peso w; de cada receptor R;, es calculado mediante la siguiente expresion:

w; = —i—min (2.41)

vl
El RWL centroide es calculado mediante la siguiente expresion:

Ly (0i—Ymin)Pi
= =
P I (i—vmin) (242)

donde p es la coordenada estimada del NOI.

2.5.1.3 Algoritmo de Centroide REWL

El algoritmo REWL (Relative Span Exponentially Weighted Localization) es una variante
al WCL en donde los pesos aumentan exponencialmente con la fuerza del RSS [20], de esta
manera se acentia mas el efecto de los nodos mas cercanos en el célculo del centroide. En
el método REWL se propone un factor de peso 4, el cual es un factor de ajuste de un peso
w;. Este parametro de control A, toma valores reales positivos entre 0 y 1. Por ejemplo, si 4
> 1, entonces el factor (1 — 1) es negativo, lo cual influye en que el peso w;, se comporte
como una curva con oscilaciones, es decir el factor w; estaria variando de positivo a
negativo, lo cual no esta bien, ya que a mayor potencia mayor peso y menor potencia menor
peso. Si (4 =0,1), para estos dos valores, el factor (1 — 2) toma valores de 1,0, por lo tanto
el peso w; toma valores constantes, lo cual no es vélido, ya que w; es variante conforme

varia la potencia. Por 1iltimo si A < 0, entonces el factor (1 — A) es mayor a uno, lo cual
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significa que el peso w; decae exponencialmente conforme aumenta la potencia. Para este
ultimo sucede lo contrario, a mayor potencia menor peso. Analizando el comportamiento
del factor A se garantiza que para valores entre 0 y 1 el w; se comporta exponencialmente
creciente, es decir, a mayor potencia mayor peso y a menor potencia menor peso. El peso

w; de cada receptor R; es calculado mediante la siguiente expresion:
w; = (1 — 1)®max=v) (2.43)
El REWL centroide es calculado mediante la expresion (2.44):

. _ IR (1-2)Pmax=vDp,

P =y a-ayemaD 249

En la figura 2.9, se muestra un ejemplo donde los pesos varian con respecto al RSS, en ésta
se comparan los pesos relativos asignados a un conjunto de receptores con un rango de RSS
de v2=15dBm teniendo en cuenta las asignaciones de pesos a RWL y REWL,
asumiendo tres diferentes valores del factor de ponderaciéon 4. Como se muestra en la
Figura 2.9, 1a curva de ponderacién obtenida del método RWL muestra un comportamiento
lineal, lo cual se deduce de la expresion (2.41); las curvas de ponderacion obtenidas del
método REWL para diferentes valores del factor de ponderaciéon A, muestran un
comportamiento exponencial, lo cual se deduce de la expresion (2.43), donde a menor valor
de A, la curva de ponderacion tiende a variar en menor magnitud, lo cual se muestra para
A=0.1.

10

e WL

@@ REWL(A=0.10)
4 REWL(A=0.15)
B8 REWL(A=0.20)

08

06

Receiver Weight

0.2

0.0
-90 -88 -86 -B4 -82 -80 -78 -76 -74
Receiver RSS [dBm]

Fig.2.9: Example of Relative Span Weights.
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2.5.1.4 Algoritmo de Centroide con Sistemas Difusos

Es un método para encontrar los pesos de los nodos de referencia dados. El sistema de
logica difusa FLS (Fuzzy Logic System) es un método que mapea una entrada a un salida
usando fuzzy logic. Este mecanismo consiste en un fuzificador, un mecanismo de
inferencia y un defuzificador. El fuzficador, es el bloque encargado de asignar valores
lingiiisticos a la variable de entrada, por ejemplo: {bajo, medio, alto}. La salida de este
bloque son funciones de membresia, E1 mecanismo de inferencia o sistema de inferencia
difusa FIS (Fuzzy Inference System) es el encargado de tomar las funciones de membresia
y generar la salida difusa mediante un conjunto de reglas o condiciones if-then y el

defuzificador realiza la conversion del conjunto difuso a un valor crisp.

No existe un procedimiento sistematico para seleccionar una buena estrategia de
defuzificacion. La seleccion toma en consideracion las propiedades de la aplicacion en cada
caso. Existen diferentes métodos. También existen diversos tipos de sistema difusos como
Mamdani y Sugeno. La diferencia entre estos dos modelos son las funciones de pertenencia
de salida, Mamdani utiliza funciones triangulares, trapezoidales, y Sugeno utiliza variables

constantes o lineales.

Una regla difusa, puede ser escrita mediante la siguiente notacion:
Rule i:IF x; is A} and x, is A5 ... xy is Ay, THEN y is y*
donde i=1,2,3.. M, denota la implicacién i y M es el numero de reglas, x; {j =

1,2,3 ... N} son las variables de entrada del sistema difuso FLS, y; es un singleton y Al': esla

funcion de pertenencia difusa.

La salida del sistema difuso, para una entrada X = {x4, x5, ..., x5} puede ser expresada por:

T, aiyi
o] L=
y '—1——E?=1 a‘ (2.45)

donde a; implica el valor de verdad de la premisa de la implicacién i — th, y es calculado

como:

a; = [T} A5 (x) (2.46)
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System
Input

———— | Inference
System

Rule Base

IF  THEN
IF .. THEN
IF THEN

System

Output

4

»

Data Base

Fig. 2.10: Esquema FLS.

En este método, el cual fue aplicado para WSN, se utiliza el RSS como parametro de
entrada, el cual toma valores desde el intervalo [RSS,,;,, 0] y el nivel de peso como

variable de salida.

Tabla L. Reglas de l6gica difusa para cada nivel de ponderacion.

Rule IF: RSS'is THEN: Weight is
Rule 1 Very low Very low

Rule 2 low low

Rule 3 medium medium

Rule 4 high high

Rule 5§ Very high Very high

En la Tabla I se muestran las reglas difusas asignadas para cada nivel de peso [21, 22];

como es probable que en algunos casos el nodo sensor reciba niveles bajos de potencia,

entonces el nivel de peso debe ser bajo, en caso contrario el nivel de peso es alto.

Mamdani Fuzzy Inference System.
Este método fue modelado utilizando Mamdani fuzzy inference system [23, 24], y la
variable de entrada (RSS) y la variable de salida (weight) fueron descompuestas en cinco



Capitulo 2. Técnicas de Localizacion en WSN 31

funciones de pertenencia trapezoidales simétricas: very low, low, medium, high, very high.
En la Figura 2.11 se muestra las funciones de membresia de entrada y salida descompuestas

en sus valores lingiisticos respectivamente.

1 Nﬁj.’ I S T S ' 9 T H 3 1S ’VH_

Degree of membership
o
(4]
T
1

I [ I £ r r r r

-100 -90 -80 -70 -60 50 -40 -30 -20 -10 0
RSSI
M: T T L 13 T M T T H T T Y

—

Degree of membership
o
(6]

o

O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Weight
Fig. 2.11: Fuzzy Membership Function of RSSI and Weight Mamdani FIS.

Sugeno Fuzzy Inference System.

En este método el sistema légico difuso fue modelado con Sugeno fuzzy inference [25, 26];
el parametro de entrada RSS fue descompuesto en cinco funciones de pertenencia
trapezoidales, nombradas {VL, L, M, H y VH}, y el parAmetro de salida Weight fue
descompuesto en cinco funciones de pertenencia lineales. En 1a Figura 2.12 se observan las
descomposiciones para el parametro de entrada (RSS). Finalmente para estimar la
localizacién del NOI, se utiliza el algoritmo de centroide con pesos. Entonces la

localizacion de la posicion del NOI se realiza mediante la expresion (2.39).



32 Capitulo 2. Técnicas de Localizacion en WSN

a 4L L T ¥ M “H YT VH

£ |

4

o

o

-

o

E 05~

5

o

o

g

a 0] . : . : . 1 . : : |
00 -0 80 -70 -60 50 40 30 -20 -10 O

RSSI

Figura 2.12: Fuzzy Membership function of RSS Sugeno FIS.

Combined Mamdani-Sugeno Fuzzy Inference System.

Para este método, la estimacion de localizacion de un NOI, se realiza combinando los
métodos de Mamdani [23] y Sugeno [25], entonces la localizacién del NOI resulta de la
expresion (2.47).

b= (xmm+xsug;ymnm+>'sug) 2.47)

Donde (Xmam,Ymam) son las coordenadas estimadas para Mamdani fuzzy inference

system, (X5, g, Ysug) Son las coordenadas estimadas para Sugeno fuzzy inference system.

2.5.2 Esquema de Localizacion APIT

Este método emplea un modelo basado en areas, los nodos de referencia son divididos en
regiones triangulares, cada nodo de interés puede estar dentro o fuera de estas regiones. En

la Figura 2.13 se muestra el esquema de Localizacién APIT.

Este algoritmo puede ser ejecutado en cuatro pasos:
Intercambiar Balizas.

PIT test.

Agregacion de APIT.

Calcular Centroide.

E ol o
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Fig. 2.13: Esquema de Localizacion APIT.

El pseudocodigo de este método es el siguiente:

® N nodos de referencia forman (1;

e Paracada Trigngulo T; € (g’) {
Inside Set « Point-In-Triangle-Test (T;) }
e Posicion = COG (NT; € Inside Set);

) tridngulos.

P.IT Test Aproximado: Si ningin vecino de M es mds cercano o lejano a los nodos de
referencia A, B y C simultdneamente, M asume que estd dentro del tridngulo AABC. En

otro caso, M asume que se encuentra fuera del tridngulo.

e \ @'%*@ // \
“ - ®© /
//

e @ i
/ g OLOR0) \ /
o ® \ -/

A Inside Case 8 oursiuecr\{ c

Fig. 2.14: Test PIT. a) Caso de adentro. b) Caso de afuera.
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A InToOut Error B. Outloin Error

Fig. 2.15: Escenarios de error para APIT test

En la figura 2.14 (A) se observa que ningin vecino del nodo M, esta mas cerca o lejos a los
nodos de referencia A, B y C que el nodo M, por lo tanto el nodo esta dentro del triangulo.
En la figura 2.14 (B) el nodo 3 esta mas lejos a los 3 nodos de referencia que el nodo M,
por lo tanto el nodo M, esta fuera del tridngulo.

En la figura 2.15 (A) el nodo 3 esta mas lejos a los tres nodos de referencia que el nodo M,
entonces segun el test el nodo M esta fuera del tnidngulo, pero en la figura 2.14 (A) se
observa que estd dentro, por lo tanto se genera un error en el test y en la figura 2.15 (B)
ninguno de los nodos vecinos 1, 2 y 4 esta mas cerca o lejos a los nodos de referencia que
el M, entonces segim el test el nodo esta dentro del tridngulo y en la figura se muestra que
fuera del tnangulo, entonces hay un error en el test. Entonces, estos serian los posibles

casos donde el test genere un error.

Agregacion de APIT: en este método un gnd formado por un comunto de puntos es
utilizado para representar el 4rea maxima en donde es probable obtener la localizacion del
nodo de interés. La resolucion del grid puede ser alterada para mejorar la precisién del
algoritmo, es decir a mayor resolucion, la localizacion del centroide es mas precisa.

En la Figura 2.16 se muestra un ejemplo de como encontrar el area de traslape de varios
tnidngulos, donde se propone un grid imaginario, en el cual las casillas con mayor
ponderacion indican la region del rea comin del grupo de triangulos.
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Fig. 2.16: Método SCAN para el calculo del area de traslape.

El algoritmo propuesto para encontrar el area de traslape de un conjunto de tridngulo es el

siguiente:

Input: T{m][6]{Arreglo de triangulos con vértices Xy Y. m = niimero de tridngulos}.

Output: OverlapArea[n][n]{Matriz que contiene los puntos del drea de traslape).

1: Encontrar los limites en X y Y del conjunto de tridangulos, es decir

{xmin' Xmax) Ymins ymax}-

2: Proponer un grid “G” de puntos dentro de las coordenadas que limitan el conjunto de
triangulos de tamario nxn.

3: Inicializar OverlapArea = 0;

4: Para i = 1:m hacer

5 Paraj = I1:n hacer

6: Para k = I1:n hacer

7: Si Gfj, k] estd dentro de T[m, :| entonces
8: Auxiliar[j, k, i] = I;

9: Si no

10: Auxiliar[j, k, i] = 0;

11; Fin Si

12; Fin Para

13: Fin Para

14: OverlapArea = Auxiliar(:, :, i] + OverlapArea;
14: Fin Para

15: Regresar OverlapArea;
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2.5.3 Interseccién Rectangular

Este esquema esta basado en la conectividad de nodos, es decir si un nodo esta conectado a
dos nodos de referencia, entonces se asume que esta dentro del cuadrado de cada nodo de
referencia. La ventaja de este método es que la interseccion de los cuadrados es una
operacion matematica mas simple que la interseccion de circulos. Esto se debe a que la
interseccion de dos cuadrados es un rectangulo y la de dos circulos es una figura mas
compleja, como se muestra en la Figura 2.17.

........

Fig. 2.17: Interseccion Rectangular. a) Interseccion Circular.  b) Interseccion Rectangular.

Cada rectangulo se puede representar por sus esquinas superior izquierda e inferior derecha.
Si todos los nodos vecinos tienen sus coordenadas en los puntos x;,y; se definen las

esquinas del rectangulo de interseccion como:
XstYor = [ max, xi = R, max, i — k|
Xio,Yip = [ min, x: = R, i, — B}

donde R es el radio de cobertura de los nodos vecinos y N es el nimero de nodos vecinos.

La posicion del nodo de interés sera el centroide del rectangulo de interseccion.

2.5.4 K Vecino mas Cercano
Este método esta dividido en dos etapas: offline y online [27]. En la primera etapa se mide

el valor de RSS de cada fingerprint (puntos de localizacién donde miden varios valores de
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RSS de cada nodo de referencia), y se filtran aquellos valores fuera de rango y se calcula un
valor de RSS promedio para cada fingerprint y este valor se almacena en una base de datos.
Durante la etapa online los fingerprints de los K nodos, los cuales tienen los valores de RSS
mas cercanos a los valores medidos por el NOI, son encontrados. Entonces, esos
fingerprints son los K vecinos mas cercanos. Asumiendo RSS;;, como el valor medido del
fingerprint j a la referencia i, donde j = [1,2,...,m], m es el numero de fingerprints y
RSSr; es el valor medido del NOI a la referencia i. Entonces los vecinos mas cercanos son
buscados mediante la distancia euclidiana entre los valores de RSS, tal como se muestra en
(2.48).

dj = JELo(RSSri — RSS;j)? (2.48)

Después de calculada la distancia con respecto al conjunto total de muestras, un conjunto
de K muestras de datos de la base de datos se selecciona en funcién de la distancia mas
pequeiia. Finalmente, promediando estas coordenadas de K vecinos, la ubicacion (x,y) on-

line de la sefal recogida puede ser estimada por:
P =2 2K (i i) (2.49)

donde (xy, yx) son las coordenadas del vecino k mas cercano, K es el numero de vecinos

mas cercanos al NOIL

2.5.4.1 K-Vecinos mas Cercanos con Logica Difusa

En el método de K vecinos mas cercanos KNN (K Nearest Neighbor) se utiliza la distancia
euclidiana que determinan los K vecinos mas cercanos, como parametro de entrada para

calcular los pesos mediante sistemas difusos.

Sistema de Inferencia Difusa
En este método son preferidas las inferencias tipo Sugeno que Mamdani [27], cinco
constantes son propuestas a utilizar como salida de la funcién de pertenencia con valores

{0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}, las cuales tienen valores lingiiisticos de {muy pequefio, pequerio,
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medio, grande v muy grande). En las Figuras 2.18 y 2.19 se observan dichas
descomposiciones.

.
5

Degree of membership
o
(4]
AN

distance

Fig. 2.18: Funcion de pertenencia de entrada Fuzzy-KNN.
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Fig. 2.19: Funcion de pertenencia de salida Fuzzy-KNN.
Hay cinco reglas propuestas para este método.

¢ 8i (la distancia es muy cercana), entonces (el peso es muy grande).
o S8i (la distancia es cercana), entonces (el peso es grande).

o 8i (la distancia es media), entonces (el peso es medio).

¢ Si (la distancia es lejana), entonces (el peso es pequeiio).

¢ 8i (la distancia es muy lejana), entonces (el peso es muy pequeiio).

El peso es calculado por FIS y las coordenadas de los K vecinos mas cercanos son
utilizadas para calcular la posicion del NOL Las coordenadas del NOI son calculadas
mediante (2.50).

K
p=tgpzm 250
k=1 Wk

donde (xi, yx) son las coordenadas del vecino k mas cercano. K es el namero de vecinos

mas cercanos al NOL wy es el peso asignado a cada vecino k.






Capitulo 3

Evaluacion de Desempefio de las Técnicas de
Localizacion

En este capitulo se evalia las métricas de desempefio de los algoritmos de localizacion.
Este capitulo esta estructurado de la siguiente manera: primero se describen las métricas de
desempefio de los algoritmos de localizacion, asi mismo, los escenarios de localizacion y

por tltimo se presentan los resultados obtenidos.

Los algoritmos evaluados estan basados en RSS para estimar la posicién del nodo de
interés, ya que los otros métodos de estimacion de distancia, involucran hardware mas
costoso en el caso de AoA, el método ToA involucra que no siempre haya sincronizacion
perfecta entre todos los nodos y el método TDoA esta limitado en cuanto a cobertura [9],
por lo general de pocos metros. La desventaja del método RSS, es que a medida que
aumenta la distancia de transmision, tiende a ser impreciso en la estimacion de la distancia.
Dentro loa algoritmos evaluados, se consideran los algoritmos libres de distancia, como:
CL, WCL, RWL, REWL, centroide con FIS y KNN, y de los algoritmos basados en
distancia se evalia el algoritmo Hiperbdlico, hiperbdlico ponderado, circular vy

multilateracion WLS.

En este capitulo, se evalian dos escenarios, un primer escenario en un area de cobertura
extensa y un segundo escenario en un area pequeifia. Las métricas de desempeiio a evaluar
son exactitud en cuanto a MSE, precision en cuanto a desviacion estandar SD (Standard
Desviation) y complejidad computacional. Los resultados de las métricas de desempeiio,

fueron simulados en Matlab version 2011.

3.1 Parametros del Desempeiio

Exactitud. Este parametro se define como el valor esperado de los errores de localizacion.

En la ecuacion 3.1 se muestra el calculo para obtener esta métrica de desempeiio.
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MSE = E(J(x = x)* + 0 — yi)?) (3.1)
location error = J/(x = x)?* + (¥ — yi)? (32)

donde:
(x.y) = real position node.
(xx.yx) = estimated position node.

Precision. Considera la distribucion de las distancias de errores mientras que la exactitud
considera el valor medio de los errores. Cuando dos técnicas son comparadas, la técnica
con distancias de error concentradas sobre valores pequefios es la preferida.

Complejidad Computacional. Este parametro se refiere al ntmero de operaciones
matematicas que realiza un algoritmo durante su ejecucién. En este trabajo, este parametro
se mide mediante ¢l tiempo promedio de computo que tarda un algoritmo en estimar la
posicion de un nodo para cada densidad de nodos, también se evaltia la complejidad del
algoritmo considerando su orden de complejidad.

3.2 Descripcion del Primer Escenario de Evaluacion

El primer escenario en el cual se analizaron las técnicas de localizacion esté representado
por un 4rea de 1000m x 1000m, tal como se muestra en la Figura 3.1. Se evaluaron 10,000
iteraciones, para cada una de las cuales se genera un nodo aleatorio, que representa el nodo
a localizar. Para toda densidad de nodos p € {1,2,5}, estos son distribuidos aleatoriamente
sobre todo el grid de simulacion. Para cada una de las densidades de los nodos, se varia el
nivel de ruido (desviacion estandar) donde o € {0.5,1,2,3,4,5,6,7,8}). Para cada nodo de
interés, se calcula el valor de RSS con el modelo de propagacion log-normal Shadowing ec.
(2.3).

lLos parametros del modelo de propagacion de la seflal fueron propuestos de: n = 4,
(exponente de pérdidas en el espacio libre) y P,(dB) = —12dBm la cual fue calculada

considerando un sensor con un rango de transmision de 100m en exteriores, una
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sensitividad de —92dBm y una potencia de wransmision de 1mW (0dBm). d;; es la
distancia entre el nodo de interés i v el nodo de referencia adyacente j. X, es una vanable
aleatona con rmido AWGN.
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Fig. 3.1: Distnbucion de nodos

3.3 Anilisis del Desempeiio de Algoritmos libres de distancia
bajo escenario 1

Anilisis de MSE y SD

En la Figura 3.2. se observa el MSE y la desviacidn estandar obtenida para el algoritmo de
localizacion para una densidad de nodos de 1 (nodo/100m x 100m). En cuanto a MSE. se
observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor desempedio que los demas
algoritmos por debajo de ¢ = 5 dBm de mivel de ruido. para miveles de nndo mavores a
este valor, su MSE es mayor que los algoritmos REWL. RWL v WCL. En cusnto a
precision este algoriimo tiene un mejor comportamiento que los demas algoritmos para
niveles de ruido par debajo de 6 = 2 dBm. va que para niveles de ruido bayo. & nodo de
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interés es mas probable a ser localizado dentro del area de cobertura de los nodos de
referencia, lo cual propicia a obtener una buena precisién, en cambio para niveles altos de
ruido, el nodo de interés es susceptible a ser localizado fuera del area de cobertura de los

nodos ancla, lo cual implica una mala precision.

X 65 ¢ 3 3 T X 1
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Fig. 3.2: MSE and SD vs. (o Noise) for node density = 1.

En la Figura 3.3, se observa el MSE y la desviacién estandar obtenida para algoritmo de
localizacion para una densidad de nodos de 2 (nodos/100m x 100m). Analizando la Figura
3.3, en cuanto a desempefio, todos los algoritmos presentaron menor MSE y mayor
precision, debido a que aumenta la densidad de nodos. Para esta densidad de nodos, se
observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor precision hasta niveles de
ruido con o = 4 dBm, ya que el aumento de densidad de nodos, implica un aumento en la
cantidad de informacién de las distancias conocidas entre el NOI y los nodos ancla, por lo
que es mas probable a estimar una posicién mas cercana a la posicion real del NOI; por ello
la curva de desviacion obtenida para este algoritmo de localizacién, se observa que su

comportamiento es mas regular, comparado en la Figura 3.2.
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Fig. 3.3: MSE and SD vs. (c Noise) for node density = 2.

Analizando la Figura 3.4, se observa que para una densidad de nodos de 5 (nodos/100m x
100m) todos los algoritmos presentan menor MSE y mayor precision. Entonces, se puede
concluir que un aumento en la densidad de nodos para todo nivel de ruido, implica mejor
desempeifio en cuanto a MSE, ya que éste tiende a bajar y repercute en una mejor precision,

ya que ¢sta tiende a aumentar.
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Fig. 3.4: MSE and SD vs. (c Noise) for node density = 5.

En la Figura 3.5. se observa como desciende el MSE para cada algoritmo de localizacién
conforme aumenta la densidad de nodos en la red.
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Fig. 3.5: MSE vs. Node density for (¢ Noise = 4 dBm).

En la Figura 3.5, se observa que el algoritmo de multilateracion WLS, muestra mejor
desempeiio en cuanto a MSE conforme aumenta la densidad de nodos en la red. En cuanto
a sistemas difusos, se observa que Sugeno FIS se desempefia mejor que Mamdani FIS, por

lo que es mas adecuado usar Sugeno FIS para estimar la posicion de un nodo.

En la figura 3.6, se observa como varia la desviacion estandar conforme aumenta la
densidad de nodos en la red. Analizando la desviacién estandar, se observa que el algoritmo
de multilateracion WLS, presenta menor desviacion estandar que los demas algoritmos

analizados, por lo que este método es mas preciso.
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Fig. 3.6: SD vs. Node density for (s Noise = 4 dBm).
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En la Figura 3.7, sc muestra que para una desviacion estindar de ruido de 1 dBm, o
algoritmo de multilateracion WLS, mantiene un MSE muy bajo comparado con los demis
algorittnos mostrados en la Figura 3.7

Noge Densty waoce Densty
Fig. 3.7: MSE vs. Node density for (c Noise = 1 dBm).

En la Figura 3.8, se muestra que para una desviacion estandar de ruido de 1 dBm, &
algontmo de multilateracion WLS, mantiene una precision muy alta comparado con los
demas algoritmos mostrados en dicha figura Para una densidad de un (nodo/100m x 100m)
la precision es baja, ya que son pocos los nodos de referencia para estimar la localizacién
del nodo de interés.

Btandard desviation (m)
Standard desviation (m)

Noge Demsity

Fig. 3.8: SD vs Node density for (5 Noise = 1 dBm)
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A ocontinuacién s¢ muestran unas imagenes, donde se observa la precision de todos los
algoritmos analizados para este escenano de evaluacion, conforme varia el emror de
localizacién mediante la funcién de distnibucion acumulada CDF (Cumulative Distribution
Function).
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Fig. 3.9: CDF vs Error Location for (6 Noise = 4 dBm and Node Density = 1).

En la Figura 39 se observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor
precision que los demas algoritmos analizados. Para un 90% de los casos, presenta error de
localizacion menor a 70m, para el 50% de los casos presenta error de localizacion menor a
30m.

En la figura 3.10 se observa que la precision del algontmo de multilateracion WLS es
considerablemente mejor que la de los demas algoritmos analizados. Para un 90% de los
casos, presenta errar de localizacion menor a 30m, para el 50% de los casos presenta error
de localizacion menor a 10m.



48 Capitulo 3. Evaluacion de Desempeiio de las Técnicas de Localizacion

I T — pe—e —§——9 *F ¥ F ¢ :_/‘/*—Fh L
. e« ¥ N .

oS- : P oSk ‘.‘ 4

e P.. . 4 o8- ¥ -

L
3 £ d L ¥ 4 -4
#

osh 4 06~ A 4

A osk 4 & os- f =

4~ c p: - 4~ K -

L - .| 03~ M — .|

z a +—Mamdsn IS
a2t S—REWLD.=015) U p2r- /‘ Sugeno 7S -
N WLS Wuttileteration Pa, —=—REWLA =015
K o RWL " 015" —=—Combined FIS o
¥ WOL WLS Multitseration

o 2 ©» & ® 100 120 W 0 2 ©® & s W  1® 0

Emor Location [m) Emor Location jmj

Fig. 3.10: CDF vs. Error Location for (o Noise = | dBm and Node Density = 1).

3.4 Anilisis del Desempeiio de Algoritmos basados en distancia

bajo escenario 1

Anilisis de MSE y SD

En las figuras 3.11 y 3.12 se observa el desempefio de los algonitmos de localizacion para
densidades de nodos de 1 y 2 (nodos/100m x 100m); comparando los algoritmos
analizados, se observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor MSE y
deswiacion estandar que los demas algoritmos analizados para ambas densidades de nodos.
Para este andlisis, sélo se tomo el algoritmo de multilateracion WLS para ser comparado
con oftras técnicas, ya que este algoritmo mostré mejor desempeiio que los algoritmos de
centroide presentados anteriormente.
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Fig. 3.12: MSE and SD vs. (o Noise) for Node Density = 2.

En la Figura 313, se observa que el de mutilateracin WLS y el algoritmo circular
presentan el mismo desempeiio de MSE. aunque en desviacion estandar, el algontmo
arcular s¢ desempeiia mejor.
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Fig. 3.13: MSE and SD vs. (o Noise) for Node Density = 5.

Esta mejora del algoritmo circular comparado en los esquemas anteriores, se debe a la
mejora del algoritmo Weighted Hyperbolic, ya que la posicion calculada por este algoritmo
es la posicion inicialmente estimada por el algoritmo circular. El algoritmo circular, al igual
que el algoritmo de multilateracion WLS es iterativo, por lo que el usar la posicion
calculada por el algoritmo Weighted Hyperbolic, propicia que el algoritmo circular calcule
una posicion con menor error durante el mimero de iteraciones para converger a la posicion

estimada.

A continuacion en las Figuras 3.14 y 3.15 se muestran las graficas de desempefio de MSE y
SD variando la densidad de nodos en la red para desviaciones estandar de ruido gaussiano
de 1 dBm y 4 dBm.
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Fig. 3.14: MSE and SD vs. Node density for (c Noise = 1 dBm).
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Fig. 3.15: MSE and SD vs. Node density for (6 Noise =4 dBm).

En la Figura 3.14 se observa que el algoritmo de posicionamiento hiperbélico ponderado
presenta un mejor desempefio de MSE para densidades superiores a 5 nodos por 100m x
100m que los demas algoritmos mostrados en la figura y, ademads, los algoritmos mantienen
cierta robustez para densidades superiores a 6 nodos por 100m x 100m. En la Figura 3.15 el
desempeiio de los algoritmos de localizacion es similar a partir de densidades superiores a 5
nodos por 100m x 100m.

3.5 Descripcion del Segundo Escenario de Evaluacion

La figura 3.16 muestra el escenario de evaluacién propuesto, en el que se evaluaron los
algoritmos de localizacién de Centroide, Fuzzy Centroide, Multilateracién WLS y Vecino

mas Cercano, para un 4rea de 10m x 10m con 4 nodos de referencia.

La fuerza de la sefial recibida fue calculada mediante el modelo log-normal shadowing.
Donde, n = 4, (exponente de pérdidas en el espacio libre) y P,(dB) = ~40dBm como
potencia minima a una distancia de 1m, la cual fue calculada considerando un sensor con
un rango de transmision de 20m en interiores, una sensitividad de —92dBm y una potencia

de transmision de 1mW (0dBm).
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Evaluation Stage in an Area of 10m x 10m
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Fig. 3.16: Escenanio de Aplicacion propuesto.

3.6 Analisis del Desempeiio de los Algoritmos Analizados bajo

escenario 2

La Figura 3.17 presenta el desempeiio en cuanto a MSE de los algoritmos de localizacién
analizados para este escenario. Para niveles de ruido inferiores a 0 =2 dBm, WLS
Multilateration presenta menor MSE que todos los algoritmos presentados. Haciendo una
comparacion general de los algoritmos analizados, el algoritmo REWL (A = 0.1) presenta
menor MSE para niveles de ruido por encima de 0 = 3 dBm que los demas algoritmos.
Entonces para niveles de ruido inferiores a 0 = 2 dBm, multilateracion WLS se desempeiia

mejor y para niveles superiores a 0 = 3 dBm, REWL (4 = 0.1) se desempeiia mejor.
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Para miveles dc rmdo mfenores a 6 =2dBm, WLS Multilstcration presenta mcjor

desempeiio. Comparando KNN con Fazzy KNN, se observa que  algonimo Fazzy KNN,
preseata magor desempedio para miveles de redo infeniores a ¢ = 3 dBm; ea camino para
miveles de nado supeniores a esie valor, se desempeiia mejor KNNL
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Fig. 3.18: SD vs. (c Noise).

En la Figura 3.19 presenta las curvas de CDF para los algoritmos de localizacion,
analizados en este escenario, para 0 = 1dBm, en la que se observa que WLS
Multilateration, presenta mejor precision que todos los algoritmos analizados, para el 90%
de los casos. El error de localizaciéon de este algoritmo es menor a Im y en el 50% de los

casos el error es menor a 0.5m.
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Fig. 3.19: CDF vs. Error Location for (6 Noise = 2).

3.7 Analisis de la Complejidad Computacional

La evaluacién de la complejidad computacional de los algoritmos de localizacién basados
en distancia y libres de distancia es muy importante, ya que esta métrica de desempefio

determina el costo computacional del algoritmo tanto en hardware como en software o bien
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la cantidad de recursos computacionales utilizados por el algoritmo para solucionar un
problema. La complejidad computacional de los algoritmos de localizacion presentados en
este trabajo fue evaluada desde un ordenador midiendo el promedio del tiempo de computo
que tarda el algoritmo durante su ejecucién y el nimero de operaciones elementales que

realiza el algoritmo durante su ejecucion.

Al emplear ambos métodos se llegan a diferentes resultados, pero el primer método
empleado para medir la complejidad computacional tiene la desventaja de que los
resultados obtenidos no son fiables, ya que el tiempo de procesamiento de cada algoritmo
varia de dispositivo a dispositivo, por lo que no se tiene la certeza de obtener resultados con
cierta precision. En cambio el segundo método garantiza obtener el nimero de operaciones
elementales por segundo de cada algoritmo de localizacion independientemente del

dispositivo donde éste se ejecute.

3.7.1 Complejidad Computacional medida desde un ordenador

Para medir el tiempo de ejecucion de cada algoritmo de localizacion se midio el tiempo de
computo en una maquina con un procesador AMD A4-3300M APU con Radeon™ HD
Graphics 1.90 GHz y una memoria RAM de 4,00 GB.

A continuacién, se muestran unas graficas del tiempo de cdmputo promedio para cada
densidad de nodos, donde p € {1,2,3,4,5,6,7,89}). Estas evaluaciones del tiempo de
procesamiento promedio, fueron realizadas durante un ciclo de 10,000 iteraciones para cada

densidad de nodos. Los algoritmos evaluados son libres en distancia y basados en distancia.

La Figura 3.20 muestra el tiempo de procesamiento promedio para los algoritmos de
centroide CL, WCL, RWL y REWL, donde se observa que REWL es el algoritmo mads

complejo.

En la Figura 3.21 se muestra una comparacion del tiempo de procesamiento de los
algoritmos de centroide Mamdani FIS y Sugeno FIS, donde el algoritmo Sugeno FIS es

mas eficiente computacionalmente que Mamdani FIS, sin embargo, estos algoritmos son
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computacionalmente mas costosos que los algoritmos de centroide CL, WCL, RWL y
REWL.
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Fig. 3.20: Processing Time vs. Node Density for range-free algorithms.
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Fig. 3.21: Processing Time vs. Node Density for Mamdani & Sugeno FIS, Hyperbolic and
Weighted Hyperbolic algorithms.

Analizando los algoritmos CL, WCL, RWL y REWL, se puede decir que estos algoritmos
son complejidad de orden n. De las operaciones elementales que realiza cada algoritmo, se
analiza la expresion que calcula el peso para cada algoritmo, ya que la expresion para

calcular el centroide es similar para todos los algoritmos, donde el peso es la variante de
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cada algoritmo. El algoritmo CL es el menos complejo, ya que sélo realiza una asignacion
como operacion, después le sigue el algoritmo WCL, el cual realiza una divisién y una
potencia, la cual depende del parametro g. Los algoritmos RWL y REWL son més
complejos que los algoritmos CL y WCL, ya que éstos realizan el algoritmo de bisqueda
del valor maximo y minimo de un arreglo de datos, el cual es de orden n, pero el algoritmo
REWL es mas complejo que el algoritmo RWL, ya que éste realiza dos restas y una
potencia, donde la potencia es una operacién con exponente flotante, en cambio el

algoritmo RWL realiza una resta y una division.

En la Figura 3.22 se observa el desempefio de los algoritmos basados en distancia en cuanto
a tiempo de procesamiento promedio requerido durante la estimaciéon de un NOL
Analizando cada algoritmo de localizacion, se observa que el algoritmo hiperboélico es el de
menor complejidad, ya que éste estima la posicion de un nodo en una sola iteracion, en
cambio el algoritmo hiperbdlico ponderado es de mayor complejidad ya que involucra mas
operaciones matematicas, como multiplicacién de matrices e inversiones. Se observa que
los algoritmos de posicionamiento circular y multilateracion WLS son los de mayor
complejidad, ya que estos algoritmos son recursivos. Comparando estos dos algoritmos,
multilateracion WLS es mas complejo que el algoritmo de posicionamiento circular, ya que
éste involucra operaciones matriciales en cada iteracién, en cambio, el algoritmo circular
utiliza el método del gradiente descendiente para resolver el problema de localizacion, el
cual involucra operaciones elementales sin el uso de operaciones matriciales como

multiplicaciones e inversiones.
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Fig. 3.22: Processing Time vs. Node Density for range-based algorithms.

3.7.2 Complejidad Computacional basada en el nimero de Operaciones
Elementales

En esta seccién se analiza la complejidad computacional en base al nimero de operaciones
por segundo de los algoritmos de localizacion libres de distancia y basados en distancia
para diferentes densidades de nodos. El niimero de operaciones de un algoritmo se refiere al
numero de sumas, restas, multiplicaciones y divisiones que consume un algoritmo durante
su ejecucion. Para obtener el numero de operaciones elementales de un algoritmo, se realiza
un conteo del numero de ocurrencias de cada operacion bdasica y se almacena en su

respectiva variable.

A continuacion se muestra un ejemplo sencillo por medio de ciclos anidados, que permite

obtener el numero de operaciones elementales de un algoritmo durante su ejecucion.

Como se observa en el siguiente ejemplo, las variables de contadorSumas, contadorRestas,
contadorMultiplicaciones y contadorDivisiones se utilizan como contadores del nimero de

operaciones basicas.
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for(int i =0; i <N; i++)
for(int j=0;i<N; je+){
x[i] = x[i] + (y[jl-z0D/(yliT*zLj]):
contadorSumas = contadorSumas + 1;
contadorRestas = contadorRestas + 1;
contadorMultiplicaciones = contadorMultiplicaciones + 1;
contadorDivisiones = contadorDivisiones + 1;

En la Tabla II se observa el nimero de operaciones elementales de los algoritmos de
localizacion libres de distancia para densidad de nodos de 1 y 2 nodos/ 10000m’

Tabla IL Numero de operaciones elementales de los algoritmos libres de distancia para
densidad de nodos de 1y 2 nodos/(10,000m>).

Densidad de nodos
Operacion 1 2
CL WCL | RWL | REWL CL WCL | RWL | REWL
Sumas 15 15 15 55 30 30 30 120
Restas -- -- 6 50 -- -- 11 110
Multiplicaciones 10 15 10 174 20 30 20 389
Divisiones 2 7 7 86 2 12 12 191
Total 27 37 38 365 52 72 73 810

Como se observa en la Tabla II, el algoritmo REWL es el algoritmo con mayor
complejidad, ya que a medida que aumenta la densidad de nodos, el niimero de operaciones
realizadas por este algoritmo durante su ejecucién es mayor que los demas algoritmos

mostrados en la Tabla II.

En la Tabla III se observa ¢l nimero de operaciones elementales de los algoritmos de

localizacion libres de distancia para densidad de nodos de 5y 9 nodos/10000m>

Al igual que en la Tabla II, se observa que el algoritmo REWL es el de mayor complejidad,
ya que el nimero de operaciones realizadas por este algoritmo, es mucho mayor que los

demas algoritmos, como se muestra en dicha Tabla.
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Tabla I11. Nimero de operaciones elementales de los algoritmos libres de distancia para
densidad de nodos de 5 y 9 nodos/(10,000m").

Densidad de nodos
Operacién 5 9
c.  wcL |rRwr [RewL | o | wor | RwL | REWL
| Sumas 75 75 75 315 138 138 138 | 588
| Restas - - 26 290 - - 47 | 542
| Multiplicaciones | 50 75 50 1034 92 138 92 | 1937
Divisiones 2 27 27 506 2 48 48 847
Total 127 177 178 2145 232 324 325 4014

En la Tabla IV y V se muestra el numero de operaciones basicas realizadas por los
algoritmos basados en distancia para diferentes densidades de nodos. De acuerdo a los
resultados obtenidos, se observa que el algoritmo WLS realiza mayor numero de
operaciones que los demas algoritmos, por lo tanto es el algoritmo de mayor complejidad

computacional de los algoritmos basados en distancia mostrados en la Tabla [IVy V

Tabla I'V. Numero de operaciones elementales de los algoritmos basados de distancia para
densidad de nodos de 1 y 2 nodos (10.000m?).

Densidad de nodes
1 2
Operacion Hyper- | W hyper- | Circu- Hyper | W hyper- | Circu-
bolic | bolic lar | WLS | -bolic | bolic lar | WLS
Sumas | 60 | 180 860 | 1720 | 125 | 1560 | 2930 | 5710
Restas | 16 | 16 1396 | 1310 | 36 36 | 2796 | 2640
Multiplicaciones | 90 | 262 | 1542 | 2455 | 180 | 1867 | 4427 | 7260
Divisiones 2 10 | 1170 | 1185 | 2 20 2360 | 2370
Total 168 | 468 | 4968 | 6670 | 343 | 3483 | 12513 17980

A continuacion se muestran las Figuras 3.23 y 3.24, donde se observa el numero de
operaciones por segundo para diferentes mimeros de nodos de referencia en una red.

En la Figura 3.23 se observa el numero de operaciones por segundo de los algoritmos
basados en distancia. En dicha figura se observa que el algoritmo WLS es el mas complejo
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computacionalmente, resultando asi mismo, el algoritmo hiperbolico el de menor
compiejidad computacional.

Tabla V. Namero de operaciones elementales de los algoritmos basados de distancia para
densidad de nodos de 5 y 9 nodos/(10,000m?).

Densidad de nodos
5 9
Operaciéon w
Hyper- | W hyper- | Circa Hyper | hyper-
bolic belic Jar | WLS | -bolic | belic |Circu-lar| WLS
Sumas 320 27900 31318 | 47059 593 182712 | 189060 | 241098
| Restas 96 96 6952 6588 180 180 12896 12256
; Multiplicaciones 450 29782 36138 | 51933 828 189067 | 200863 | 252964
| Drvisiones 2 50 5886 5883 2 92 10948 10942
! Total 868 57828 80294 | 111463 | 1603 | 372051 | 413767 | 517260
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Fig. 3.23: Namero de operaciones realizadas por los algontmos basados en distancia



62

Capitulo 3. Evaluacién de Desempeiio de las Técnicas de Localizacion

En la Figura 3.24 se observa el niimero de operaciones por segundo de los algoritmos libres

de distancia. En dicha figura se observa que el algoritmo REWL es el mas complejo

computacionalmente, resultando asi mismo, el algoritmo CL el de menor complejidad

computacional.
2500 T T T T
& -CL I | |
—&—WCL
- —A—REWL | | | A
§2°°° —&—RWL “T——r‘“|—7/—"
fg | | | /
& 1500\ — —4—~~|———4_;_|__q
5 | | o |
: | oA |
g. 1m0».—— U — _ _ R —_— — _— ——y
2 | l/‘ | |
; 1/1 | |
Z 500 — —1 T — = — — T —
& |
o ‘ﬁﬂ%ﬂﬁi’i
0

Numero de Nodos

Fig. 3.24: Namero de operaciones realizadas por los algoritmos libres de distancia.

Comparando las Figuras 3.23 y 3.24, se demuestra que los algoritmos basados en distancia

son computacionalmente mas costosos que los algoritmos libres de distancia.



Capitulo 4

Algoritmo de Multilateracion por Minimos
Cuadrados Ponderados (WLS) Modificado

En este capitulo se propone una mejora del algoritmo de multilateracion WLS, en cuanto a
parametros de desempeflo de MSE y precision, presentando mayor complejidad

computacional, pero poco significativa, ya que el orden de complejidad es el mismo.

Este algoritmo esta basado en el algoritmo de multilateracién WLS, agregando una variante
de ponderaciones, la cual estd dada por una matriz de ponderaciones. Esta matriz de

ponderaciones presenta un impacto sobre la matriz de covarianza de ruido gaussiano.

4.1 Descripcion del Algoritmo

Partiendo de la expresion (2.13) del algoritmo de multilateracion WLS, que representa el
problema de optimizacion por minimos cuadrados se observa la matriz de covarianza de
ruido gaussiano, representada por K, la cual influye en el error de localizacion del NOI, ya
que esta matriz contiene los valores de la varianza de ruido guassiano, por lo que un
ambiente muy ruidoso, este algoritmo puede ser muy ineficiente en cuanto a la precision
del NOI, incluso se pueden obtener errores muy grandes, lo cual implica que la localizacién
del NOI esté fuera del area de cobertura de los nodos de referencia.

Asumiendo que las varianzas de ruido gaussiano son iguales, es decir:

g2 0 0
2 ..
k=|% %" g 4.1)
0 0 - oy

Donde K es la matriz de covarianza, cuya diagonal estd compuesta por la varianzas de

ruido gaussiano del NOI a los nodos de referencia i, donde i = 1,2,3, ... N.
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Si las varianzas de ruido de gaussiano son iguales, implica que todos los nodos de
referencia tienen la misma ponderacion, es decir que dichos nodos de referencia tienen la
misma probabilidad de estar mas cerca o lejos del NOI, por lo que no se puede deducir a

cual nodo de referencia se le debe asignar mayor ponderacion.

Entonces, para resolver este problema se propone el uso de una matriz de ponderaciones
denotada por R, cuya matriz estd compuesta por las distancias al cuadrado del NOI a los

nodos de referencia i, por lo tanto dicha matriz de ponderaciones, queda expresada por:

n? 0 0
2 ..
R=(0 7 g 42)
0 0 TNZ

donde R es la matriz de distancias al cuadrado del NOI a los nodos de referencia i, cuya
diagonal esta compuesta por las distancias al cuadrado, es decir r;> Esta matriz R es un
término que soélo afecta a las varianzas de ruido gaussiano del NOI a los nodos de
referencia i. es decir, como los valores de la diagonal de la matriz de covarianza K son
iguales, entonces esta matriz R se multiplica por la matriz de covarianza K quedando una

nueva matriz denotada por KR cuya diagonal est4 compuesta por el término (g;7;)?

Con esta modificacion hecha cada elemento de la diagonal de la matriz KR depende de la
distancia del NOI al nodo de referencia i, por lo tanto los elementos de la diagonal
principal presentan diferente valor, o bien ponderacion, ya que la distancia 7; es diferente

para cada nodo de referencia i al NOIL.

La expresion (2.13) sufre una modificacion, quedando de la siguiente forma:

4= arg;nin[r - f(@I"(KR)[r - f(q)] (4.3)
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Como se observa en la expresion anterior el término K se reemplaza por el término KR,
analizando esta matriz, cada elemento de la diagonal principal posee diferente ponderacion,
va que el NOI no es equidistante al nodo de referencia i. El concepto de menor o mayor
ponderacion se deduce del término (KR)™! de la expresion (4.3), por lo que si el término
(0:7:)? es mayor que los otros elementos de la diagonal principal implica que la distancia r;
¢s mayor que las otras distancias restantes. ya que o; presenta el mismo impacto sobre los
nodos de referencia i, por lo tanto a mayor distancia menor ponderacion o viceversa, es
decir si (o;r;)? es muy grande, al hacer la inversion de la matriz KR este valor sera muy
pequedio, por lo que la ponderacion es muy baja, en caso contrario si (0;7;)? es muy
pequedio la ponderacion es muy alta. Al indicar que la ponderacion es baja o alta no implica
que el valor es muy pequeito o muy grande, sino que el nodo de referencia i esta mas cerca
o mas lejos al NOI respecto a los otros nodos de referencia.

Desarrollando 1a expresion (4.3), se llega a la siguiente expresion como solucién parcial del
problema:

§=qo+ (D"RT'K'D)'DYRTIK[r - £(qo)] (4.4)
Reordenado términos en la expresion (4.4), v como el algoritmo de multilateracion WLS es
iterativo se llega a la siguiente expresion como solucién unica del problema:

G(n+1)=q@m) + (D"(KR)'D)"'D¥(KR)™[r — f(G(n))] 4.5)

donde: R = diag{ry?, .., Ty*} como se observa en la expresion anterior, el algoritmo

original sufre una modificacion en el término K reemplazado por el término KR.

El objetivo principal de este algornitmo es ver el impacto que tiene la matriz KR, sobre el
algoritmo, por lo que con esta modificacion realizada es posible conocer cual nodo de
referencia i se ve mas afectado por el ruido gaussiano, lo cual se determina con el factor de

ponderacion discutido anteriormente.
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4.2 Anilisis de Desempeiio del Algoritmo

Este algoritmo de localizacién fue evaluado en el mismo escenario que el algoritmo de
multilateracién WLS, considerando la misma area, las 10,000 iteraciones y el mismo
modelo de propagacion. A continuacion se muestran unas graficas de desempefio, del
comportamiento de este algoritmo respecto al algoritmo de multilateracion WLS.

En la Figura 4.1 se observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor
desempeho de MSE y SD para niveles bajos de ruido, sin embargo, el algoritmo
modificado presenta mejor desempeiio para niveles altos de desviacion estindar de ruido
gaussiano. El desempeiio de este algoritmo no es apreciable en este esquema, ya que la
densidad de nodos es baja, lo cual repercute en el algoritmo de multilateracién WLS
modificado.
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Fig. 4.1 MSE and SD vs (¢ Noise) for Node Density = 1

En las Figuras 4.2 v 4.3 donde la densidad de nodos es mas alta, se aprecia un mejor
desempeiio del algoritmo de multlateracion WLS modificado. Como se observa en la
Figura 4.2 existe una ligera diferencia de MSE y SD entre los dos algoritmos analizados,
aunque el algoritmo de multilateracién WLS presenta una mejor SD para niveles bajos de
ruido gaussiano.
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Fig. 4.2: MSE and SD vs. (o Noise) for Node Density = 2.

Finalmente, en la Figura 4.3 se observa que el algoritmo de multilateracion WLS
modificado supera con creces al algoritmo de multilateracion WLS en desempefio, sin
embargo esta gran diferencia no se aprecia en la Figura 4.1 y 4.2; esto se debe a que la
densidad de nodos es baja, por lo que el area de cobertura de los nodos de referencia no esta
bien definida y ademas no se tiene una gran cantidad de informacion sobre las distancias
conocidas entre los nodos de referencia y el NOI, lo cual implica que también no se tenga la
suficiente informacion para saber que tan lejos o cerca esta el NOI respecto a los nodos de
referencia. Por lo tanto, a mayor densidad de nodos se aprecia un mejor desempefio de este

algoritmo modificado sobre el algoritmo original.

40 T T 13 T T T T

J —8—WLS
—&— WLS Modifiqued

B/ T

Standard desviation (m)
3
T

I

|

|

i

| =
ot 0 . ; g P : 0 __ 5 i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

o Norse (dBm) o Noise (dBm)

Fig. 4.3: MSE and SD vs. (o Noise) for Node Density = 5.
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Ademas se puede apreciar que para densidades altas de nodos el comportamiento de este
algoritmo es més robusto que el algoritmo original, ya que conforme aumenta el nivel de
ruido gaussiano, el MSE y la SD crecen con mayor celeridad en el algoritmo de
multilateracion WLS.

A continuacion se muestran unos esquemas donde se varia la densidad de nodos en la red,
para cierto nivel de ruido. Como se observa en la Figura 4.4 el algoritmo modificado
presenta mejor desempefio de MSE y SD, ya que en las graficas anteriores se muestra que
para niveles mayores de desviacion estandar de ruido gaussiano, el algoritmo modificado
presenta mejor desempeflo, alcanzando valores de MSE y SD mejores que el algoritmo de

multilateracion WLS, conforme aumenta la densidad de nodos.

== v:/[_sv
—&— WLS Modfied

1 2 3 4 S 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Node Density Node Density

Fig. 4.4: MSE and SD vs. Node density for (¢ Noise = 4 dBm).
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En la Figura 4.5 el algoritmo de multilateracion WLS se desempefia mejor en cuanto a
MSE y SD, ya que el nivel de ruido gaussiano es bajo. Independientemente de la densidad
de nodos, multilateracion WLS presenta mejor desempefio que el algoritmo modificado
para niveles bajos de ruido gaussiano, en caso contrario donde el ruido es alto, el algoritmo

modificado se desempeiia mucho mejor.
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Btandard desviation (m)

Fig. 4.5: MSE and SD vs. Node density for (c Noise = 1 dBm).

Por ultimo se analizan los esquemas de la CDF para ambos algoritmos analizados, donde se

aprecia con mejor claridad la precision de estos algoritmos.

En la Figura 4.6, se observa que el algoritmo de multilateracion WLS presenta mejor
precision, ya que este algoritmo se desempeiia mejor para niveles de ruido bajo, en el caso
del esquema 4.7, el algoritmo modificado presenta una ligera mejora, ya que esta curva fue
evaluada para una desviacion estandar de ruido gaussiano mayor (4dBm).

CDF

0 20 40 60 80 100 120 140
Emor Location [m]

Fig. 4.6: CDF vs. Error Location for (¢ Noise = 1 dBm and Node Density = 1).
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Fig. 4.7: CDF vs. Error Location for (o Noise = 4 dBm and Node Density = 1)

Ahora se analizan las Figuras 4.8 y 4.9, donde la densidad de nodos es mayor, dado que las
desviaciones estandar de ruido gaussiano son de 1 dBm, 4 dBm, y 6 dBm en cada esquema

de evaluacion.
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Fig. 4.8: CDF s Ermror Location for Node Density = 5.
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Fig. 4.9: CDF vs Error Location for (6 Noise = 6 dBm and Node Density = 5).

En la Figura 4 8. para una densidad de nodos de 5, se presentan dos casos con niveles de
ruido de 1dBm en el caso a) y 4dBm en el caso b). En el caso a) el algortmo de
multlateracion WLS presenta una ligera mejora de precision, en el caso b), donde la
desviacion estandar de ruido gaussiano es mayor, el algoritmo modificado, presenta mejor
desempeiio. para errores de localizacion menores de 40m. considerando este escenario de

evaloacion.

Finalmente en la Figura 4 9 se aprecia una gran diferencia de los algoritmos analizados,
donde se observa que e algoritmo de multilateracion WLS modificado, presenta en el 90%
de los casos. errores de localizacion por debajo de los 30m. y en el 50% de los casos
presenta errores menores de los 15m, en cambio el algoritmo original presenta errores
menores de 60m en el 9% de los casos y de 25m en el 30%% de los casos.

Por lo tanto el algoritmo WLS modificado es mas preciso en ambientes muy ruidosos.
comparado con el algoritmo de multlateracion WLS, lo cual es benéfico. ya que este
algoritmo modificado tiende a comportarse mas robusto, lo cual garantiza que no haya

errores de localizacion muy grandes o valores anormales.
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También este algoritmo modificado es mas robusto que el algoritmo WLS para altas
densidades de nodos. El aumento de densidad de nodos es un factor que repercute de
manera positiva en la precision del algoritmo de multilateracion WLS modificado sobre el

algoritmo original, ya que los resultados obtenidos asi lo demuestran.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1 Conclusiones
Las principales conclusiones de este trabajo. de acuerdo a los resultados obtenidos son:

1. La localizacion en redes WS\, es altamente dependiente del escenano de aplicacion, es
decir, un escenario donde los nodos de referencia son distribuidos aleatoriamente
implica mayor error en la localizacion, comparado con un escenano donde los nodos de
referencia son distribuidos en forma de reticula. Esto se debe a que en el primer
escenanio existe la probabilidad de que el nodo de interés sea localizado fuera de la
cobertura de los nodos ancla, ocasionado por niveles altos de nudo gaussiano, debido a
que este escenano fue simulado en un area grande, en cambio en ¢l segundo escenario,
donde el area de cobertura es mas pequeiia y los nodos de referencia estan mas cercanos
uno del otro, el error de localizacién es menor, ya que la zona de cobertura es mas

pequetia.

2. Los algonumos libres de distancia son menos complejos que los algonitmos basados en
distancia, pero tienden a ser mas imprecisos en la localizacién, por lo que no es
recomendable su aplicacién en escenanios de areas grandes, ya que los errores de

localizaci6n son considerables respecto a los algontmos basados en distancia.

3. Los algonitmos basados en distancia son altamente dependientes de la cobertura de los
nodos ancla, por lo que este tipo de algoritmos funcionan para tres 0 mas nodos de
referencia. de lo contrario, ¢l nodo de interés puede ser localizado fuera de la zona de
cobertura, lo cual implica un error grande en la localizacion.

4. Se confirm6 que la densidad de nodos es un factor importante en la localizacion, ya que

mayor numero de nodos en el escenano de localizacion implica que el nodo de interés
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obtenga mayor informacién de sus nodos vecinos, lo que propicia una mejor precision

en la localizacién, pero, el algoritmo se vuelve mas complejo.

S. La técnica de localizaciéon de KNN con fingerprints sélo es aplicable en escenarios
donde los nodos de referencia son distribuidos de forma reticular, ya que de esta forma
se pueden tomar muestras de niveles de potencia dentro de un area ya definida, en
cambio en un escenario donde los nodos de referencia son mdviles, no existe un 4rea

comun.

6. El uso de los algoritmos de centroide con FIS no es recomendable, ya que dependiendo
del escenario de aplicacion el algoritmo tendria que modificar su estructura, es decir, se
tiene que adadir mayor numero de variables lingiiisticas, ademas no existe una regla para
determinar las funciones de pertenencia y el nimero de estas, por lo que sélo pueden ser
ajustadas dependiendo del escenario.

7. Se calculé el niumero de operaciones elementales (sumas, restas, multiplicaciones y
divisiones) de los algoritmos de localizacion, con el fin de determinar el algoritmo mas
complejo en cuanto a procesamiento, de donde se prob6é que los algoritmos de
localizacién basados en distancia son computacionalmente mas complejos que los
algoritmos libres de distancias.

5.2 Contribuciones

Como contribuciones del trabajo realizado cabe destacar:

1. Se realizé un analisis comparativo de las métricas de desempeiio de los algoritmos de
localizacion basados en distancia y libres en distancia, donde se demostré que los
algoritmos basados en distancia presentan mejor precisioén que los algoritmos libres de
distancia para niveles bajos de ruido gaussiano de acuerdo a los resultados obtenidos,
pero, estos algoritmos son mas complejos computacionalmente que los algoritmos libres
de distancia.
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- Se desarroll6 una modificacién al algoritmo de Multilateracion WLS lo cual mejor6 el

desempefio del algoritmo original, mostrando un mejor MSE y precision para el
escenario de evaluacion propuesto, asi mismo mejor robustez para valores altos de
desviacion estandar de ruido gaussiano.

5.3 Trabajo Futuro

1.

Evaluar las métricas de desempefio de los algoritmos de localizacion en escenarios
multi-salto, es decir establecer la comunicacién entre varios nodos en una red WSN, a

través de multiples saltos hasta localizar al nodo de interés.

. Evaluar los algoritmos basados en distancia en escenarios multi-salto, con el fin de

determinar las métricas de desempefio.

. Evaluar los algoritmos de localizacion centralizados y distribuidos en un ambiente real,

donde se tenga un 4rea con varios nodos de referencia con una posicién definida y varias
muestras de los niveles de potencia empleando el método de fingerprint, con el fin de
determinar el patron de radiacion del ambiente de evaluacién para poder aplicar el

algoritmo de localizacion.

. Estudiar el desempeifio de otros métodos de localizaciéon como ToA, TDoA o AoA, con

el fin de determinar su impacto en una red WSN, respecto a los algoritmos basados en
RSS.
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